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摘 要 : 针对 现 有 超 分 辨 率 方 法 对 不 同 低 分 状 率 图 像 的 超 分 辨 率 效果 差 异 较 大 的 问题 ， 提 出 了 一 种 基于 稀疏 贝 叶 斯 估 
计 的 单 图 像 超 分 辩 率 方法 。 该 方法 将 单 图 像 超 分 状 窑 问题 看 做 是 回归 问题 ,采用 Kronecker 脉冲 汶 数 作为 回归 基态 数 ， 
综合 利用 图 像 的 局 部 信息 和 全 局 信息 寻找 特定 预测 的 最 优 稀疏 解决 方案 ， 采 用 贝 叶 斯 方法 估计 权重 ， 据 此 重 构 超 分 辩 
率 图 像 。 实 验 结果 表明 ， 采 用 该 方法 对 14 幅 测 试图 像 进行 单 图 像 超 分 辩 尝 ,得 到 的 平均 峰值 信 骂 比 高 、 方 差 小 、 耗 时 
少 ， 证 实 了 该 方法 的 超 分 辨 率 效果 好 、 适 应 性 强 ， 且 运算 效率 高 。 
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Single image super-resolution method based on sparse Bayesian estimation 
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Abstract: Aiming at the problem that the super-resolution effect on different low-resolution images of existing super-resolution 
methods has large difference, this paper proposed a new single image super-resolution method based on Sparse Bayesian 
estimation. In this method, it regarded the single image super-resolution problem as a regression problem. It used the Kronecker 
pulse functions as the regression basis functions, and obtained the optimal sparse solution of the specific prediction by combining 
the local information and global information of the image. It used the Bayesian method to estimate the weights, thereby 
reconstructing the super-resolution image. The experimental results show that this method can obtain high average peak signal 
to noise ratio, small variance and less time-consuming, when carried out on 14 testing images for single image super-resolution. 
It is proved that this method has good super-resolution effect, strong adaptability, and high efficiency. 
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映射 规则 R21, 这 里 假设 训练 样本 和 测试 样本 的 模糊 核 是 相同 的 ， 
也 即 训 练 样本 集 的 学 习 结果 适用 于 测试 样本 集 。 目 前 ， 超 分 辨 
图像 超 分 辩 紊 (single image super-resolution，SISR) 是 率 方法 通常 采用 机 器 学 习 方 法 来 进行 学 习 和 推理 。 但 是 这 些 方 
计算 机 视觉 中 的 一 个 经 典 问 题 ， 近 年 来 引起 了 广泛 的 关注 。 法 大 都 是 针对 图 像 去 卷 积 而 定制 的 ， 过 度 依 赖 模糊 核 的 选择 ， 
SISR 的 任务 是 在 给 出 相应 的 低 分 辩 率 图 像 的 情况 下 恢复 高 分 。 适应 性 不 强 ， 表 现在 对 不 同 的 低 分 辨 紊 图 像 的 超 分 辨 率 处 理 效 
辨 率 图 像 趾 , 现 有 SISR 方法 通常 分 为 盲 超 分 状 率 方法 和 非 盲 超 。 果 可 能 存在 较 大 的 差异 。 为 了 解决 这 一 问题 ， 本 文 将 稀疏 贝 叶 
分 辩 率 方法 两 类 。 盲 目 超 分 辨 率 方 法 假设 高 分 辨 率 图 像 和 模糊 ” 斯 估计 引入 到 超 分 辩 率 方法 中 去 ， 将 单 图 像 超 分 辩 率 问题 看 做 
核 都 是 未 知 的 。 非 盲 超 分 辨 紊 方法 假设 只 有 高 分 辩 率 图 像 是 未 是 一 个 回归 问题 ， 采 用 稀 琉 贝 叶 斯 估计 来 求解 回归 问题 ， 实 现 
知 的 ， 而 模糊 核 是 已 知 的 。 非 盲 超 分 状 率 方法 可 以 有 效 处 理 不 图 像 的 超 分 辩 率 增强 。 在 本 文 方 法 中 超 分 辩 率 效果 不 依赖 于 模 
同 模糊 核 下 的 低 分 辨 率 图 像 ， 一 般 不 需要 任何 训练 阶段 ， 超 分 。 糊 核 的 选择 ， 适 应 性 更 强 。 

0 alot dole ea i 1 ”相关 工作 

以 满足 理想 的 模糊 核 假 设 条件 ， 这 限制 了 此 类 方法 的 应 用 。 盲 

超 分 状 率 方法 是 一 种 普 适 性 很 强 的 单 图 像 超 分 状 率 方法 ， 此 类 图 像 超 分 辨 率 是 计算 机 视觉 的 一 个 基础 研究 课题 。 该 领域 
方法 从 大 量 训练 样本 集中 学 习 低 分 辩 紊 图像 到 高 分 状 率 图 像 的 。” ”主要 包括 两 个 分 支 ， 一 是 依据 多 摄像 机 或 者 单 摄像 机 采集 的 不 
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同 角 度 的 低 分 辨 率 区 


像 序列 进行 图 像 超 分 辨 率 重 建 ， 这 一 类 超 


分 辩 率 方 法 需要 依赖 于 图 像 子 像素 的 精确 对 准 ( 通 
等 进行 关键 点 配对 )， 以 便 


[9 二 是 从 单个 低 分 辩 率 图 


超 分 辨 率 。 本 文 主要 关注 
单 图 像 超 分 辩 率 方法 进 
言 超 分 辩 率 方法 ， 如 引言 中 所 述 。 


断 未 知 模糊 核 和 


SIFT 


重 常 采用 


断 高 分 辩 率 域 中 的 丢失 像素 的 值 
像 中 重 构 高 分 辩 率 图 像 ， 即 单 图 像 
单 图 像 超 分 辩 率 方法 。 
步 可 以 分 为 盲 超 分 辨 率 方法 和 非 
盲 超 分 辨 率 方法 


通常 尝试 扒 


Xiy 合 作 期 刊 ， 


Chin 
喜 桂 霞 ， 等 : 基于 稀 朴 贝 叶 斯 估计 的 单 图 像 超 分 状 率 算 ; 


超 分 辨 率 上 下 文中 ，x 与 图 像 采 样 网 格 中 的 位 置 相 关联 ， 其 中 
鸭 对 应 低 分 辨 率 图 像 的 采样 位 置 ，% 对 应 高 分 辨 率 图 像 的 采样 
位 置 。 给 定 {z,7} 和 {%} ， 超 分 辩 率 重 构 可 以 表示 为 

1= f(x) 


其 中 : f(x) 表示 图 像 采样 位 置 x 处 的 亮度 值 或 颜色 值 ， 是 一 
连续 函数 。 
于 是 ， 超 分 辩 率 问题 可 以 看 做 是 从 一 个 离散 的 、 非 规则 的 


高 分 辩 率 图 像 。 目 前 优秀 的 SISR 方法 都 是 基 


于 不 同 的 机 器 学 


辩 率 和 高 分 辨 率 域 之 间 的 映射 规则 。 
分 辨 率 和 低 分 辩 率 两 个 领域 训练 耦合 词 


据 。 在 


琉 编 码 ), 使 用 高 分 妆 


习 原 二 


像 集合 


里 ， 从 大 量 训练 图 


直接 学 习 低 分 


理 时 ， 低 分 辩 率 图 像 用 低 分 辩 率 字 


入 法 不 需要 学 习 字 


由 


税率 字典 重 构 高 分 辨 率 数据 5 1。 而 邻 域 髓 


由， 可 以 直接 使 用 所 


[4~16] 。 


率 方 法 ， 该 方法 在 计算 邻 


文献 [17] 提 出 了 一 利 


儿 里 德 距离 钢 ， 总 | 
字典 中 最 近 的 原子 ， 
分 辩 率 效率 。 文 献 [18] 提 


欧 
骨 入 至 
超 


方法 。 该 方法 在 训 


F 提 出 了 锚 定 邻 域 世 


譬如 ， 字 典 学 习 方 法 在 高 


样本 采样 网 格 中 ， 寻 找 样 本 连续 信息 
的 回归 问题 。 
对 于 数字 图 像 而 言 ， 


的 最 优 搜索 ， 这 是 一 个 经 


其 信号 是 离散 的 ， 也 即 图 像 f(D 无 法 


有 训练 数据 进 
习 和 邻 域 嵌 入 的 超 分 辩 


结合 稀 玉 学 


J 编码 


居 时 使 用 与 字 


汪 


i 


高 分 辨 率 图 像 块 的 预测 结果 ， 采 用 神经 网 络 进行 学 习 ， 兼 顾 必 


于 稀疏 表示 的 ， 


可 以 对 输入 空 
pn ee 
该 方法 通过 MMSE 估计 获得 

医 


原子 的 相关 性 而 不 是 
， 将 低 分 辨 率 块 的 邻 域 
预先 计算 相应 的 肉 入 和 矩阵， 提高 
出 了 一 种 基于 随机 森林 的 超 分 辨 率 
ee 种 新 颖 的 正则 化 目标 ， 
不 仅 可 以 对 输出 空间 进行 操作 ， 
特别 适合 单 图 像 超 
分 辨 率 方法 也 是 基 


zs 间 进 行 操作 ， 


像 超 分 辩 率 质量 和 
于 单 图 像 超 分 辨 率 ， 采 | 
分 状 率 之 间 的 端 至 


然而 现 有 盲 超 分 辨 率 方法 通常 是 


对 不 同 的 低 分 辩 率 图 像 的 超 分 辩 率 处 理 效果 差异 较 大 ， 适 应 性 


1 计算 复杂 度 。 文 献 [20] 将 深度 学 习 技术 应 用 


& 来 有 效 地 表示 训练 数 。。 用 一 个 连续 函数 来 表示 。 在 回归 过 程 中 ， 通 常 将 图 像 信号 近似 
进行 编码 (如 稀 ”表示 为 一 个 连续 函数 : 


f = 216(%,) 
其 中 : 了 表示 高 分 辨 率 位 


处 了 的 离散 函数 ，J 为 采样 点 数 


深度 卷 积 


神经 网 络 学 习 低 分 辨 率 到 高 


1 端 映射 ， 实 现 图 像 的 超 分 辨 率 增强 。 


针对 


图 像 去 卷 积 而 定制 的 ， 


不 强 。 
赖 于 模糊 核 的 选择 


2 ”本 文 方法 


本 文 所 述 的 旭 


本 文 将 稀 玻 贝 叶 斯 估计 引入 到 超 分 辩 率 方法 中 去 ， 不 依 
FE， 适应 性 更 强 。 


于 稀 下 贝 叶 斯 估计 


的 超 分 辩 率 方法 采用 
Kronecker 脉冲 函数 作为 回归 基 函 数 ,描述 单 图 像 超 分 辩 率 的 


五 


jy 


日 问题 ， 综 合 利用 
最 优 稀 琉 解决 方案 ， 采 用 


到 像 的 局 部 信息 和 全 局 信息 寻找 特定 预测 的 
贝 叶 斯 方法 估计 权重 ， 将 输入 的 低 分 


辩 率 图 像 转换 为 高 分 辩 率 图 像 。 
2.1 ， 超 分 辩 率 重 构 模型 


给 定 形 式 为 {x,L|i=1,2,.…, 


x=[%,%, 


输出 目标 ，N 是 输入 向 量 的 数量 。 
模型 对 输出 
{7} ， 该 集合 中 的 
的 低 分 辩 率 图 像 集合 


Ey 


采用 下 


=— 


是 从 观测 型 


人 


w] 是 已 知 的 输入 向 量 ， 


N} 的 数据 集 ， 
I=[7,7,…,1,] 是 期 望 的 
对 于 新 输入 的 向 量 x， 
目标 作出 准确 的 预测 。 
像 是 低 分 辩 率 图 像 。 超 分 辩 率 算法 的 目标 
获取 高 分 辩 率 图 像 集合 。 在 


可 
记 观 测 样本 集合 为 


量 。 记 
Ww =[w, ww, | 
= [ 733727 Dy 
®D=[@,t,…,9,] 
= [5(%51).6 (3),..…,6 (5 )| 
则 有 
f=w:® 
其 中 : w 表示 待 学 习 的 权重 向 量 ; @ 表示 空间 位 置 x 上 的 离散 


2.2 稀疏 贝 叶 斯 估计 

ie 
稀 琉 贝 叶 斯 框架 来 处 理 该 问题 。 从 稀 玻 的 角度 来 看 ， 
司 题 可 以 看 做 是 对 权重 向 量 w 的 估计 ， we 使 得 
可 归 值 与 观测 值 尽 可 能 接近 ， 即 


[1737] [bb tw 


与 传统 方法 不 同 的 是 ， 本 文 所 提出 的 方法 通 
义 的 邻 域内 设置 权重 来 约束 稀 玻 条 件 ， 其 目标 是 
间 的 协 方差 。 

回归 基 对 应 于 放置 在 预定 义 高 分 状 率 网 格 上 的 单位 脉冲 函 
数 ， 权 重 对 应 于 将 图 像 颜色 空间 转换 为 Gibbs 分 布 的 核 函数 。 
该 核 函 数 用 于 调制 似 然 函数 ， 可 以 用 观测 值 与 线性 模型 之 间 的 
差异 的 高 斯 函数 来 近似 。 

给 定 一 个 回归 基 中 ， 采 用 贝 叶 斯 处 理 得 到 预测 分 布 。 预 测 
分 布 通常 可 以 采用 似 然 项 和 先 验 项 的 概率 之 积 来 表示 : 


重 过 假设 在 预定 
最 大 化 权重 之 


l 


过 天 


p(wlh,®)=p(Lw,®)p(w,®) 


似 然 项 p(11|w.9) 是 从 可 能 的 
能 力 的 度量 ， 有 


I 


归 器 @ 生成 观测 数据 1 的 
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p(Tlw,#)= 


1 1 
esi- 


其 中 : M 是 图 像 分 块 数量 ， 图 像 块 尺寸 为 3x3; 
率 映射 到 低 分 辩 率 图 像 的 子 采样 。 
先 验 模型 遵循 Gibbs 分 布 ， 这 样 可 以 提供 了 一 个 具有 全 局 
最 小 值 的 凸 成 本 函数 ， 更 容易 求解 。 于 是 ， 该 模型 可 以 改写 为 
1 1 pa 了 
= 中) 上 中 
p= 3 (wo) | 


k=kk 是 要 学 MxM 的 内 核 和 矩阵 ， 


81 是 将 高 分 辨 


其 中 : 习 的 


表示 一 个 系数 向 量 , 是 关于 w 值 之 间 的 


al 


k= Lo 


部 关系 的 先 验 假设 集合 。 
邻 域 来 学 习 ， 表 示 为 


内 核 和 矩阵 采用 Gibbs 分 布 和 预定 义 的 


Ek =argmax p(1, Ik) =argmax | p(1,7, Ik)on, 


ChinaXi | 
衣 桂 霞 ， 等 : 基于 稀 足 贝 叶 斯 估计 的 单 图 像 超 分 辨 率 算 ; 
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sie -mg)| 


j=l 


本 文采 用 梯度 下 降 法 进行 估计 ， 公 式 为 


WW evL(W) 


其 中 : 


2.3 图像 超 分 辩 率 

基于 学 习 的 图 像 超 分 辩 率 方法 通常 需要 先进 行 训练 ， 学 习 
权重 向 量 ; 然后 利用 训练 得 到 的 权重 向 量 重 构 超 分 辨 率 图 像 。 
本 文选 择 公开 的 数据 集 Sets 子 集 (07 进行 训练 。 该 子 集中 共有 五 


最 大 后 验 可 以 通过 一 个 期 望 最 大 化 框架 来 解决 ， 这 里 将 高 


幅 图 像 ， 见 图 1。 其 中 , 数据 集中 的 图 像 都 是 彩色 图 像 。 考 虑 到 


分 辨 率 图 像 1; 作为 隐 含 变量 , 在 此 基础 上 将 最 大 后 验 问 题 视 为 
通常 的 期 望 最 大 化 问题 。 期 望 最 大 化 框架 包括 两 个 步 又 ， 即 E 
和 M 步 又 。.E 步 又 使 用 当前 内 核 估 计 高 分 辩 率 图 像 及 其 协 方差 ， 
M 步骤 使 用 EB 步 又 中 的 高 分 辩 率 图 像 确定 最 佳 内 核 。 简 要 描述 
如 下 : 

1) E 步骤 


令 p()= p(k) ,计算 高 分 辨 率 图 像 1 的 平均 估计 和 
协 方差。 
2) M 步骤 


过 最 小 化 (上 kL 一刀 舍 计 k。 


这 里 ， 基 函数 作用 Kronecker 脉冲 函数 近似 。 
上 述 步骤 仅 考虑 了 图 像 不 同 采 样 点 的 局 部 信息 ,不 够 完备 。 
本 文 结合 低 分 辨 率 图 像 的 全 局 平滑 估计 信息 对 先 验 项 进行 补偿 ， 
提高 数据 回归 精度 。 具 体 地 ， 对 低 分 辨 率 图 像 进行 平滑 处 理 ， 
得 到 一 个 平滑 估计 图 像 克 ， 平 滑 窗口 尺寸 为 3x3， 窗 口 各 位 置 


YE 


权重 都 为 通过 使 数据 w 围绕 低 分 辩 率 图 像 的 平滑 变化 的 佑 
计 值 来 对 来 自 低 分 辩 率 图 像 的 全 局 信息 进行 补偿 ， 即 
p (Wim) = | (wo w.0) | 
本 文 使 用 似 然 项 的 成 本 函数 来 求解 完整 的 贝 叶 斯 公式 ， 


样 局 部 和 全 局 先 验 项 可 以 定义 为 


W=argmin(-In(p(Llw,®))-In(p(w®)) -In(p(wlw))) 


成 本 函数 为 


人 类 的 视觉 感知 强度 比 颜 色 变化 更 敏感 ， 本 文 首先 将 图 像 转换 
到 YUV 颜色 空间 ， 仅 对 Y 分 量 采 用 上 述 方法 进行 图 像 超 分 辨 
率 的 学 习 和 重 构 。 训 练 时 ， 将 原始 尺寸 的 图 像 作为 高 分 辨 率 图 
像 ,而 将 采用 双 线 性 插值 方法 亚 采样 的 图 像 作为 低 分 辨 率 图 像 ， 
前 面 的 描述 进行 学 习 ， 得 到 权重 向 量 w 。 

图 像 超 分 辨 率 时 ， 对 于 灰 度 图 像 ， 依 据 学 习 得 到 的 权重 向 
量 进行 超 分 辨 率 重 构 。 对 于 彩色 图 像 ， 先 将 彩色 图 像 转 换 到 
YUV 颜色 空间 ， 仅 对 Y 分 量 采 用 上 述 方法 进行 图 像 超 分 辨 率 
重 构 。 而 对 于 U 和 V 分 量 , 采用 标准 的 双 三 次 插值 方法 得 到 相 
同 尺寸 高 分 辨 率 下 的 颜色 分 量 。 最 后 将 高 分 辨 率 下 的 YUV 分 
量 再 转换 到 RGB 颜色 空间 ， 得 到 最 终 的 超 分 辨 率 结果 。 


二 


Ce 


图 1 训练 样本 图 像 


3 ”实验 结果 与 分 析 
为 验证 本 文 方法 的 单 图 像 超 分 辨 率 效果 ， 本 文选 择 公 开 的 
数据 集 Set14 子 集 ("进行 测试 。 样 本 图 像 如 图 2 所 示 。 
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算法 评测 采 /) 


阶段 , 选择 目前 


客观 评价 和 主观 评价 两 种 方式 ， 在 
图 像 质量 评价 常用 的 峰值 信 噪 比 (peak signal to 


图 2 测试 样本 图 像 


客观 评价 


noiseratio，PSNR ) 指标 , 通过 不 同方 法 所 得 到 的 超 分 状 率 图 像 


的 PSNR 值 来 评价 算法 的 超 分 辨 紊 1 
应 的 PSNR 值 的 方差 来 评价 
同方 法 的 超 分 辨 率 耗 时 来 讨 


算法 的 适应 
F 价 算法 的 运算 效率 。 在 主观 评价 阶 


段 ， 对 比 不 同方 法 所 得 到 的 超 分 间 


述 方法 ， 这 些 方法 是 


i 率 图 人像， 人工 观 测 
效果 。 实 验 中 所 选择 的 对 比方 法 有 四 种 ， 分 别 
目前 单 图 像 超 分 辩 率 领域 性 能 靠 


方法 。 


这 四 种 方法 和 本 文 方法 都 使 用 Set5 子 集 进 行 


生 能 ， 
应 性 。 


通过 对 比 不 
另外 ， 


通 


Set14 子 集 进行 测试 ， 相 关 过 程 可 以 参考 文献 [17]。 


3.1 客观 评价 


表 1 给 出 了 五 种 方法 对 Set14 子 集中 14 幅 图 像 进 


率 之 后 得 到 的 图 像 的 PSNR 值 。 其 中 ， 加 粗 的 字体 为 


的 最 大 PSNR 值 。 可 见 , 本 文 方法 对 12 


十 日 
结果 


图 


四 种 方法 。 


表 2 儿 


的 PSNR 值 都 大 于 殿 
率 增强 结果 的 PSNR 值 
方法 的 超 分 辩 率 增强 性 能 优 于 其 
3 给 出 了 了 五 利 
辩 率 之 后 得 到 的 图 
法 除了 PSNR 均值 高 于 其 


他 四 种 方法 ， 仅 对 2 幅 
各 小 于 文献 [18] 所 


晶 图 像 的 超 分 
图 像 
述 方法 ， 这 


他 四 种 方法 。 
方法 对 Set14 子 集中 14 幅 
像 的 PSNR 值 的 均值 和 方差 。 
也 四 种 方法 之 外 ， 
这 是 因为 本 文 方法 对 模 站 
从 而 对 不 同 的 低 分 辩 率 图 像 的 
全 出 了 五 种 方法 进行 


超 分 辩 率 处 到 


括 训练 耗 时 )。 其 
为 : Intel17 CPU、 
作 系 统 、 


Visual 


图 像 
可 见 
其 方差 也 
核 的 依赖 小 、 适 


中 , 五 种 方法 所 | 


为 文献 [17~20] 所 


训练 ， 使 用 


效果 差异 较 小 。 
图 像 超 分 辨 率 的 平均 耗 时 
计算 机 平台 相同 ， 


同 图 像 对 
过 对 比 不 


超 分 辩 率 


前 的 几 种 


行 超 分 辨 
对 应 图 像 
辨 率 增强 
的 超 分 辨 
说 明 本 文 


进行 超 分 
， 本 文 方 
小 于 其 他 
应 性 强 ， 


(不 包 
主要 参数 


16 GB DDR3 内 存 、64 位 Windows 7 64 bit 操 


Studio 2010 软件 平台 。 加 


耗 时 最 少 ， 说 明 本 文 方法 的 运算 效率 最 高 。 


见 ， 本 文 方法 的 平均 


袁 桂 霞 ， 


aXiv 合 人 


~ Chin 期 天 
Sa 


表 1 超 分 辨 率 图 像 PSNR 值 
方法 ”文献 [17] 文献 [18] 文献 [19] 文献 [20] 本 文 方法 
baboon 23.56 23.79 23.03 23.66 25.02 
barbara 26.69 27.18 25:57 26.66 27.15 
bridge 25.01 25.63 25.31 25.07 26.83 
coastguard 27.08 27.82 27.34 27.20 29.44 
comic 24.04 24.64 24.13 24.39 26.36 
face 33.62 34.10 33.29 33.58 34.14 
flowers 28.49 29.27 28.22 28.97 29.89 
foreman 33.23 34.12 33:12 33.35 34.21 
lenna 33.08 34.43 33.34 33.39 34.46 
man 27.92 28.15 28.02 28.18 29.33 
monarch 31.09 31.15 31,17 32.39 32.46 
pepper 33.82 35.22 34.11 34.35 34.67 
ppt3 25.03 26.39 25.69 26.02 29.89 
zebra 28.43 29.56 28.74 28.87 30.46 
如 r 
ES 均值 
35 2 方差 
30 
25 
三 
时 


3.2 主观 评价 


月 


增强 结果 。 可 
较 清 晰 ， 也 即 3 


如 图 4 所 示 。 


表 2 超 分 辨 率 平 均 耗 时 


方法 耗 时 /ms 
文献 [17] 533 
文献 [18] 898 
文献 [19] 437 
文献 [20] 216 
本 文 方法 199 


限于 篇 幅 ， 下 五 


其 中 ， 
文献 [17~20] 所 述 


j 仅 给 出 baboon 图 像 的 


图 4(a) 为 Groundtruth， 


其 他 四 种 方法 。 


见 ， 采 | 


区 


了 种 方法 和 本 文 方法 进行 
] 本文 方 法 得 到 的 超 分 辩 率 图 像 的 细节 比 
E 观 上 来 看 本 文 方法 的 超 分 辨 率 增 强 效 果 也 优 于 


N 

\ 
嵌 :| 下 测 NN 
文献 [17] ”文献 [18] a 文献 [20] ”本 文 


图 3 超 分 辨 紊 图像 PSNR 值 的 均值 和 方差 


局 部 超 分 辩 率 结果 ， 


4(b~ 人 分 别 为 采 


包 分 辩 紊 得 到 的 
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图 4 ” baboon 图 像 局 部 超 分 辩 率 结果 


综 上 所 述 ， 无 论 是 主观 评价 还 是 客观 评价 ， 本 文 方法 都 优 
于 其 他 四 种 方法 ， 在 进行 单 图 像 超 分 辨 率 时 可 以 对 不 同 低 分 辩 


率 的 图 像 得 到 更 高 的 PSNR 值 ， 超 分 辨 率 增 强 效 果 好 、 适 应 性 
强 ， 且 运算 效率 高 。 


4 ”结束 语 


本 文 所 述 的 基于 稀疏 贝 叶 斯 估计 的 单 图 像 超 分 辩 率 方法 是 
一 种 盲 超 分 辩 率 方法 ， 该 方法 将 单 图像 超 分 辨 率 问 题 看 做 是 
日 问题 ， 采 用 Kronecker 脉冲 函数 作为 回归 基 函 数 ， 综 合 利用 
图 像 的 局 部 信息 和 全 局 信息 寻找 特定 预测 的 最 优 稀 下 解 决 方案 ， 
采用 贝 叶 斯 方法 估计 权重 ， 实 现 汰 率 。 本 文 方法 的 突 
出 优点 是 不 依赖 于 模糊 核 ， 对 不 同 低 分 辨 率 图 像 的 超 分 辩 率 效 
果 差 异 较 小 、 适 应 性 强 。 而 且 本 文 方法 在 进行 单 图 像 超 分 辨 率 
时 可 以 得 到 更 高 的 PSNR 值 ， 且 运算 效率 高 。 
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